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DESCRICAO

Esta Nota Técnica € o resultado de uma colaboracao entre uma equipa técnica do Instituto Nacional
de Estatistica de Cabo Verde (INE-CV), composto por Bruno Barros (Estatistico), Danilton
Tavares (Estatistico) e Teresa Moniz (Estaticista); e uma equipa da Pratica Global de Pobreza e
Equidade do Banco Mundial, incluindo Oscar Barriga Cabanillas (Economista, ESAPV) e Rogelio
Granguillhome Ochoa (Consultor, EAWPYV), sob a supervisdo de Eduardo A. Malasquez
(Economista Sénior, EAWPYV). Os autores agradecem Nobuo Yoshida (economista-chefe,
EAEPV) e Danielle Vitdria Aron (Consultor de Curto Prazo, CDIMA) pelo seu aconselhamento
técnico, o apoio de Gabriela P. B. Cecchini (Consultora, EAWPV), e as orienta¢des recebidas de
Jodo de Pina Mendes Cardoso (Presidente do Conselho Diretivo, INE), Fernando Rocha (Vice-
presidente do Conselho Diretivo, INE) e Eneida Fernandez (Representante Residente do Banco

Mundial em Cabo Verde) e o pessoal do INE.
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INTRODUCAO E CONTEXTO

O acompanhamento da evolucéo da pobreza e da desigualdade é essencial para fundamentar
a concecdo e a avaliacdo das politicas publicas. Na auséncia de dados atualizados sobre a
pobreza, torna-se dificil monitorizar as condi¢es de vida dos pobres e desenvolver uma agenda
para melhorar as suas condi¢des de vida. No entanto, a producdo de estatisticas sobre a pobreza
tipicamente exige inquéritos fiaveis as despesas ou aos rendimentos dos agregados familiares, que
sdo complexos e demandam bastante tempo, tanto do ponto de vista das agéncias estatisticas
quanto dos agregados familiares que fornecem as informacdes (por exemplo, ao responder de
forma pormenorizada a questionarios de consumo) e recursos, particularmente no contexto do
inquérito realizado em Cabo Verde. Compreender o perfil dos pobres e como ele varia segundo as
carateristicas dos agregados familiares, da geografia e das comunidades, é valioso para melhor
direcionar os recursos para 0s bens e servi¢cos que podem proporcionar maior impacto no bem-

estar dos agregados familiares.

O mais recente Inquérito as Despesas e Receitas Familiares (IDRF) em Cabo Verde foi
realizado em 2015, de maneira que os Ultimos numeros oficiais sobre pobreza e desigualdade
remontam a este ano. Embora um novo inquérito IDRF 2022/23 esteja atualmente a ser
implementado, que fornecera um retrato atualizado sobre os niveis da pobreza e desigualdade no
pais, espera-se que os resultados deste inquérito sejam divulgados apenas em 2024, quando havera
um hiato de quase dez anos na evolucao dos indicadores de bem-estar ao nivel dos agregados

familiares.

Para preencher esta falta de dados para a tomada de decisdes, propde-se uma metodologia
para estimar os indicadores anuais da pobreza® entre 2016 e 2022. Considerando a importancia
da medicdo da pobreza monetaria para avaliar o desempenho socioeconémico, utiliza a
metodologia SWIFT-plus, um desenvolvimento metodolégico recente para transpor a falta de
dados e avaliar a evolucdo da pobreza monetaria ao longo do tempo. A imputacdo da pobreza
utiliza como base a informacao do IDRF de 2015 para estimar um modelo de predi¢do do estado

! Este documento visa estimar a evolugdo da Pobreza Monetaria Absoluta Global, tal como definida em INE, 2018:
Documento Metodolégico IDRF 2015: Metodologia da Medi¢do da Pobreza Monetaria em Cabo Verde. Conforme
descrito no documento, o limiar da pobreza global em 2015 no pais era de 95 461 ECV (zonas urbanas) e 81 710 ECV
(zonas rurais) por pessoa e por ano Deve-se notar, portanto, que as estimativas se referem & Pobreza Absoluta Global
e ndo & Pobreza Absoluta Extrema.



da pobreza, que é posteriormente imputado no Inquérito Multi-Objetivo Continuo (IMC), realizado
anualmente pelo INE-CV, para o periodo 2016-2022 (exceto para 2021, quando o IMC néo foi
implementado). Este inquérito secundario ndo contém informacfes que permitam estimar
diretamente as taxas da pobreza, tais como um vetor das despesas das familias. Os resultados aqui
discutidos baseiam-se na implementacdo da metodologia, utilizando a informacdo prontamente
disponivel. Estas estimativas poderdo ser melhoradas quando estiverem disponiveis informacdes
adicionais relevantes, como o PIB per capita a nivel das ilhas até 2022 ou informacdes atualizadas
sobre as condigdes climéticas.

Antes da pandemia de COVID-19 em 2020, a reducédo da pobreza em Cabo Verde estava
entre as mais bem-sucedidas da Africa Subsariana. As projecdes de pobreza do modelo
SWIFT-plus mostram uma tendéncia decrescente de 2015 a 2019, caindo de 35,2% para 27,7%. A
COVID-19 produziu a maior contracdo econdémica de que ha registo (19,3%) em 2020 e expds as
vulnerabilidades econdémicas do pais, perturbando os setores de servicos e de hotelaria e
provocando um aumento da pobreza em quase 4,0 pontos percentuais (atingindo 31,3% em 2020),
regressando a um nivel comparavel ao de 2016 (31,8%). Ap6s o declinio induzido pela COVID-
19, a economia voltou a crescer em 2021, e, mais ainda, em 2022. As proje¢fes mostram uma
gueda na taxa de pobreza para 28,1% em 2022, mas esta permanece acima dos niveis pré-pandemia
de 2019.

METODOLOGIA

Em situagdes em que estdo disponiveis inquéritos intermédios, as abordagens de imputacao
inquérito a inquérito (survey-to-survey, S2S) fornecem uma ferramenta para imputar as
despesas ou rendimentos dos agregados familiares noutro conjunto de dados de inquérito
existente. Estas imputa¢des permitem medir a incidéncia da pobreza e a prosperidade partilhada
de uma forma mais frequente e eficaz em termos de custos e em contextos em que 0s inquéritos as
despesas e/ou rendimentos ndo estejam disponiveis. NOs utilizamos as etapas de imputacdes S2S
desenvolvidas sob a metodologia SWIFT (Yoshida et al. 2015). As aplicagdes originais do modelo
SWIFT destinavam-se a desenvolver modulos de inquéritos curtos aos quais a pobreza poderia ser

imputada para fornecer estimativas atualizadas.



O modelo SWIFT introduz alguns ajustes e modificagdes a metodologia de imputacao
inquérito a inquerito existente para melhorar o desempenho do modelo. Estes incluem testes
adicionais para evitar a inconsisténcia do modelo, bem como a integracdo de principios de
Aprendizado de Maquina (Machine Learning, ML), Validacdo Cruzada (Cross-Validation, CV) e
Imputacao Multipla (Multiple Imputation, MI) no processo de estimacao da pobreza. O resto deste
documento discute a abordagem das imputagdes inquérito a inquérito (S2S) e apresenta os dados

e resultados de modelacéo utilizados no caso de Cabo Verde.

Dados e pressupostos do modelo

O modelo SWIFT identifica perguntas sobre variaveis correlacionadas a pobreza e, baseado
nestas variaveis, imputa as despesas (ou os rendimentos) dos agregados familiares num
inquérito em que ndo foram recolhidos dados sobre despesas (ou rendimentos). Os correlatos
da pobreza geralmente incluem variaveis como tamanho do agregado familiar, proporcdo de
mulheres entre os membros do agregado, escolaridade, condi¢do de emprego, propriedade de bens
de consumo duréveis, condi¢fes da habitacdo, localizacao, etc.
D vy = XpPBs + Up
up~N(0, o)
ﬁs“’N(ﬁt' 6[31&)

As informacdes sobre o IDRF de 2015 constituem a base para “ensaiar” o modelo SWIFT.
O ensaio do modelo é fundamental para o bom desempenho dos indicadores da pobreza e
desigualdade. Em Cabo Verde, o mais recente Inquérito as Despesas e Receitas Familiares (IDRF)
ocorreu em 2015. A partir dos dados do IDRF 2015, estimamos o modelo a partir da equagéo (1),
em que yh corresponde ao logaritmo natural das despesas do agregado familiar h, xh corresponde
aum vetor (k x 1) dos correlatos da pobreza do agregado familiar h, e Bs € um vetor de coeficientes
dos correlatos da pobreza escolhidos aleatoriamente a partir de uma distribuicdo normal
multivariada de N (8, 6p¢), onde k € 0 nimero de variaveis. Tanto as médias ( ;) como a matriz
de variancia-covariancia (Gz;) € o residuo u;, sao extraidos de uma distribui¢cdo normal e estimados

a partir do conjunto de dados IDRF de 2015.

O modelo para prever a pobreza é imputado em multiplas rondas do Inquérito Multi-Objetivo
Continuo (IMC) anual que foram recolhidas entre 2016 e 2022 (excluindo 2021). Antes de

estimar a equacdo (1), é fundamental identificar as variaveis comuns aos inqueritos IDRF e IMC,

7



uma vez que sao a base para as imputacdes da pobreza. No caso do IMC, os questionarios dos anos
até 2019 e de 2022 incluiram mddulos sobre carateristicas do agregado familiar e da habitacéo,
sobre acesso aos servicos e sobre mercados de trabalho. No entanto, na vaga de 2020 do IMC, os
modulos sobre carateristicas da habitacdo e sobre acesso aos servigos ndo foram incluidos como
parte do IMC?. Estimamos um modelo que utiliza as informagdes disponiveis no IMC 2016 a 2022,
mas, como verificacdo de robustez, também estimamos um modelo que se baseia no conjunto mais
rico de indicadores disponiveis no IMC durante o periodo de 2016 a 2019. Esta situagdo ndo é
incomum, uma vez que o desenho dos inquéritos por vezes muda ao longo do tempo. Para garantir
a consisténcia das estimativas da pobreza, também calibramos modelos independentes para o

periodo 2015-2019 e 2015-2020, usando as variaveis comuns entre anos para esses dois periodos.®

Na interpretacdo destas estimativas, deve-se considerar dois elementos adicionais. Em
primeiro lugar, assumimos que a funcdo geradora de renda dos agregados familiares muda,
dependendo da sua localizacdo. Portanto, estimamos modelos independentes para agregados
familiares residentes em areas urbanas e rurais. Isto permite um melhor ajuste para 0 modelo usado
em cada area e, pode-se dizer, leva a melhores previsfes. As estimativas nacionais da pobreza séo
produzidas pela reponderacdo da populacdo, usando informacbGes da World Urbanization

Prospects: 2018 Revision, da Divisao de Populacdo das NacGes Unidas.

Em segundo lugar, a economia de Cabo Verde € altamente dependente dos servicos, em especial
do turismo, um setor que foi duramente afetado devido as perturbacdes associadas a pandemia de
COVID-19, e que resultou na contracdo do PIB em 19,3%. Para captar melhor os impactos
socioecondémicos da pandemia, incluimos como uma das variaveis explicativas a informacéao

administrativa sobre as taxas de ocupagdo hoteleira a nivel das ilhas.* Figura 2Figura 2 mostra a

2 Devido as interrupgbes da COVID-19, o questionario IMC 2020 foi encurtado, enquanto a rodada de 2021 foi
cancelada.

3 SWIFT originalmente tinha o objetivo de desenvolver um breve inquérito que permitisse acompanhar a evolugéo
dos indicadores da pobreza. Uma vez que os inquéritos IMC estavam disponiveis, 0s avan¢os metodol6gicos do
SWIFT séo aproveitados para produzir um estimador modificado do proxy means test, PMT. O PMT é um instrumento
comum para produzir indicadores da pobreza na auséncia desses indicadores baseados no consumo (Grosh e Baker,
1995). Conforme explicado por Gazeaud (2020), um proxy means test completo requer um processo em duas etapas.
Em primeiro lugar, é aplicado um inquérito aprofundado a uma amostra de agregados familiares para recolher dados
sobre 0 consumo, bem como alguns correlatos de consumo facilmente observaveis e verificaveis. Em segundo lugar,
¢ aplicado um breve inquérito que recolhe informagdes sobre os mesmos correlatos de consumo e é calculado uma
nova pontuacdo usando informag6es do inquérito curto.

4 Banco Mundial. 2022. Cabo Verde Economic Update - Cabo Verde's Potential Digital Dividends (em Inglés). Banco
Mundial, Washington, DC.



evolucdo das taxas de ocupacéo e o grande impacto que as restricbes COVID tiveram na ocupacao

hoteleira.
Para estimar a equacao (1) seguimos quatro passos:

1. Em primeiro lugar, verificamos a evolugdo das variaveis ao longo do tempo para verificar se
foram criadas de forma consistente e testamos para a alta multicolinearidade entre elas. A
colinearidade reduz a precisdo da estimacédo dos coeficientes de regressdo, levando a maiores
erros-padrdo das estimativas (Corral 2020). O objetivo da remocédo das variaveis altamente
multicolineares ¢ melhorar a consisténcia dos coeficientes entre as iteracdes na etapa de
validacéo cruzada que se segue. Para isso, removemos variaveis com fator de inflagdo de

variancia (variance inflation factor, VIF) acima de 5.8

2. A segunda etapa concentra-se na selecdo do modelo com base nos dados do IDRF 2015. Esta
etapa inclui um processo de validacdo cruzada para identificar o modelo com melhor
desempenho, mas evitando o ajuste excessivo. E importante considerar o problema do sobre
ajuste, uma vez que pode levar a um modelo que tem um bom desempenho dentro da amostra
IDRF 2015, mas tem um desempenho ruim fora desse conjunto de dados’. O processo de
validagéo cruzada divide os dados do IDRF de 2015 entre uma amostra de ensaio e uma
amostra de teste. Enquanto a amostra de ensaio € usada para avaliar a aptiddo do modelo, a
amostra de teste é usada para avaliar o desempenho do modelo e o sobre ajuste.® Muitas
técnicas de aprendizado de maquina (machine learning) dependem da validacdo cruzada para
determinar a complexidade de um modelo. Conforme Yoshida et al. 2015, implementamos

uma validacdo cruzada de 5 iteracdes, onde um processo de sele¢do passo a passo (Stepwise)

5 As restricdes da COVID-19 tiveram um grande impacto na economia de Cabo Verde, que um modelo SWIFT que
usa apenas informacao das caracteristicas da habitagdo ndo tem variabilidade para capturar. O mddulo sobre mercado
de trabalho também ndo consegue captar toda a extensdo dos choques, uma vez que, na economia altamente informal
do pais, as taxas de emprego reportadas cairam apenas ligeiramente, de 12,2% em 2019 para 15,3% em 2020. Por esta
razdo, foram exploradas informagdes adicionais para captar o choque econémico.

6 Sob a presenca de multicolinearidade, o menor valor possivel para um VIF é um. Existem varias regras basicas sobre
0 que é um VIF aceitavel. Nés seguimos James et al. (2013), que recomenda a remocao de valores superiores a cinco.
" Elbers, Lanjouw, e Lanjouw A diretriz de 2002 para estimativas de pequenas areas (small area estimations)
recomenda que o nimero de varidveis em um modelo deve ser menor do que a raiz quadrada do tamanho da amostra
usada para ensaiar 0 modelo.

8 A Validagdo Cruzada (CV) ndo aborda quaisquer problemas potenciais causados por mudancas ao longo do tempo
nas relagBes entre os correlatos da pobreza e o consumo e despesas e pela resolugdo do sobre ajuste. Para uma
discussdo completa, ver Yoshida (2019).



usa uma regressdo de Minimos Quadrados Ordinarios (Ordinary Least Squares, OLS) para
selecionar varidveis cujos coeficientes sdo estatisticamente significativos em um nivel de
significancia pré-especificado. Este exercicio € repetido para diferentes niveis de significancia
para encontrar o nivel ideal, ou seja, onde o desempenho do modelo ¢ maximizado. As
variaveis disponiveis no modelo que abrange os inquéritos de 2015 a 2022, incluem o nimero
de individuos do agregado familiar; o sexo, o nivel de escolaridade e o setor de emprego do
representante do agregado familiar; a composicao etaria dos membros do agregado familiar e
variaveis categdricas para cada concelho. Além disso, para 0 modelo 2015-2019, estavam
disponiveis informacdes sobre a propriedade de bens, como radio, TV, carro, bem como o
numero de quartos, materiais do piso, acesso a eletricidade, ao esgoto e a agua e descarte de
lixo. Consulte a Tabela 2 no apéndice para obter os coeficientes finais para os modelos urbano

e rural.

3. Usamos os Erros Quadrados Médios (Mean Squared Errors, MSE, em inglés) do modelo e a
diferenga absoluta entre as taxas da pobreza estimadas como indicadores de desempenho para
determinar o limiar ideal para o nivel de significAncia para as regressdes escalonadas (entre
0,5% e 10%). O nivel de significancia ideal é onde a primeira estatistica, o valor absoluto da
diferenca entre as taxas da pobreza reais e projetadas, € minimizada. Ao mesmo tempo, 0 MSE
também fornece uma verificacdo adicional de sobre ajuste. Em um caso em que o MPE é
minimizado em um nivel de significancia menor do que o nivel de significancia onde a
diferenca absoluta entre as taxas de pobreza reais e projetadas é minimizada, o nivel de
significancia mais baixo ¢ escolhido como o niimero ideal (ver Yoshida 2019).° Figuraligura

1 abaixo mostra 0 MSE para os modelos (consulte o apéndice para os erros ABS).

9 Recomenda-se verificar se os sinais e valores de todos os coeficientes estimados sdo razoaveis. A presenca de sinais
ndo intuitivos pode indicar uma multicolinearidade que deixa o modelo instavel. Nesse caso, recomenda-se a excluséo
dessa variavel.
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Figural: Resultados da selecdo do modelo de validagdo cruzada
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Fonte: Calculos do Pessoal do Banco Mundial e do INE-CV.
Nota: Resultados da validacdo cruzada da andlise de 5 iteragGes utilizando dados IDRF 2015. A linha vermelha vertical identifica o valor p
ideal identificado

4. Uma etapa final ocorre ap6s a selecdo do modelo e consiste em imputar a pobreza tanto no
IDRF 2015 quanto nos inquéritos IMC. A imputacdo nos dados de 2015 serve para testar ainda
mais o desempenho do modelo, enquanto as imputagdes subsequentes nos inquéritos IMC
fornecem projecOes atualizadas sobre a pobreza. A imputacdo é realizada utilizando a
abordagem da imputacdo multipla (Multiple Imputation, MI, em inglés) proposta por Rubin
(1987) e Schafer (1999). O processo é repetido para todos os agregados familiares nas amostras
urbanas e rurais vinte vezes. Para estimar os indicadores a nivel nacional, os resultados do
processo de imputacdo multipla dos modelos urbano e rural sdo agregados e ponderados
utilizando as quotas da populacdo urbana e rural dos World Urbanization Propsects para cada
ano entre 2015 e 2020.

Os principais pressupostos para o desempenho adequado dos modelos incluem que a relagdo
entre as despesas dos agregados familiares e os correlatos da pobreza é linear e estavel ao
longo do tempo. Em uma perspetiva mais ampla, isso esta relacionado ao conceito do decaimento
do modelo, em que o desempenho se degrada ao longo do tempo. O modelo prevé muito bem nas
fases iniciais. Ainda assim, os resultados podem tornar-se menos precisos a medida que o tempo
passa, devido a variagdes na relacdo com as caracteristicas e variaveis do modelo. Isso ocorre, por
exemplo, quando as relagdes de interdependéncia entre atributos e variaveis-alvo mudam.

Algumas razdes incluem variagdo na relagdo entre as variaveis e a variavel-alvo, mudangas na
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distribuicdo dos dados e ruido aleatorio. Para minimizar a mudanga nos correlatos das variaveis,
0s modelos evitam utilizar variaveis cuja relacdo com a pobreza tenha variado significativamente
durante o periodo da andlise, como a posse de telemdveis. Além disso, como os inquéritos IDRF
e IMC seguem o mesmo quadro amostral entre 2016 e 2020, a mudanga nos grupos que respondem

aos inquéritos é minimizada.©

Figura 2: Taxas de ocupacao hoteleira

Boa Vista Brava Fogo
SO*W
60-
40-
20+ H—W. —o o,
O_
< Maio S. Antao S. Nicolau
S 80-
AT
S 60—
Q.
3 40-
2 2O_W o0t o o o %o o, o
©
g 0-
L
S. Vicente Sal Santiago
80-
60 '/’/‘\'___\/.
40-
20- %o . o o o o
0_
I I I I I I
Te] (9§ o (] o [
~— o — [} hany ]
(=) o (=] Q (=] o
N (oY} [aN] N N (oY}

Fonte: Calculos do pessoal do Banco Mundial e do INE-CV, utilizando dados do INE-CV sobre o setor turistico.
Métodos alternativos de estimacao

Nesta seccdo, discutimos duas abordagens alternativas para modelar a evolucdo das taxas da
pobreza em Cabo Verde durante o periodo 2016-2022. Os resultados dos métodos sdo apresentados
como uma verificacdo de robustez para avaliar a consisténcia das principais estimativas
apresentadas.

100 IMC 2022 teve como base 0 novo Censo 2021 e assim, seguiu um quadro de amostra distinto das vagas anteriores
do inquérito. Como tal, estimativas da pobreza nacionais sdo produzidas pela reponderacdo da populagdo usando
informacdes do World Urbanization Prospects: 2018 Revision, da Divisdo de Populagdo das Na¢8es Unidas. Por favor,
consulte a seccdo Dados e pressupostos do modelo para mais informacg6es.
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Primeiramente, utilizamos a abordagem da distribuicdo neutra (neutral distribution), em que o
consumo per capita dos agregados familiares observado no IDRF em 2015 foi projetado nos anos
subsequentes, baseado no crescimento do PIB real do pais, e, entdo as taxas da pobreza foram
calculadas para cada ano. Neste modelo, utilizamos uma taxa de repercussao anual (pass-through)
de 0.87, ou seja, estimamos que o consumo per capita dos agregados familiares em um
determinado ano corresponde ao consumo estimado no ano anterior, acrescido de 87% do
crescimento real do PIB verificado neste ano. E importante notar que, como este modelo atualiza
0 consumo de todos os agregados pelo mesmo valor todos os anos, ele mantém estavel a
distribuicdo de bem-estar ao longo dos anos, de modo que ele ndo permite observar possiveis

mudancas na estrutura da distribuicdo ao longo do tempo.

Além disto, também computamos um modelo de distribuicdo sectorial (sectorial distribution), em
gue as taxas da pobreza foram projetadas usando o crescimento do PIB por setor da economia (por
exemplo, Agricultura, Inddstria e Servicos) e a inflacdo esperada de alimentos e ndo alimentos,
alocando a renda dos agregados familiares a diferentes setores, com base no setor de atividade dos
individuos empregados dentro do agregado familiar. Assim, o0 modelo leva em consideracdo a
heterogeneidade do crescimento do consumo ao nivel do agregado familiar, estimando as
contribuicdes sectoriais dos individuos empregados para o rendimento total do agregado familiar.
Este modelo também utiliza a taxa de repercussdo (passthrough) de 0.87 para todos os sectores,
com excecao do sector primario, em que se utilizou 0.7. Um pressuposto fundamental deste método
é que os individuos empregados continuam a trabalhar no mesmo sector de emprego ao longo do
tempo. Assim, presume-se que os individuos empregados em setores com fraco desempenho
(como a agricultura, no caso de Cabo Verde ap6s a seca de 2018), continuem a trabalhar neste
setor mesmo quando o retorno a mao de obra diminui e surgem oportunidades de melhor emprego
em diferentes setores. Assim, esse método tende a ignorar mudancas na composi¢do do mercado
de trabalho e a penalizar em excesso as familias cujos membros estavam originalmente em setores

de baixo desempenho.

Os resultados usando esses dois métodos alternativos sdao mostrados na se¢do de verificacdo de
robustez.
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ESTIMATIVAS DE POBREZA

De 2001 a 2015, Cabo Verde registou um crescimento significativo a favor dos pobres. A taxa
nacional da pobreza caiu de 56,8% em 2001 para 35,2% em 2015 (Ultima vez que as estimativas
oficiais da pobreza foram divulgadas), enquanto a pobreza extrema medida usando a linha da
pobreza internacional de US$ 2,15 por pessoa por dia (PPP de 2017) caiu de 19,6% para 4,5%. No
entanto, desde 2015 (quando foi implementado o ultimo inquérito aos orgcamentos familiares)

existem escassas evidéncias empiricas sobre a evolucdo da pobreza no pais.

Figura 3: ProjecGes da pobreza com a metodologia SWIFT 2001-2022 por zonas urbanas e rurais
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Fonte: Calculos do pessoal do Banco Mundial e do INE-CV, com base no IDRF 2015 e no IMC 2016-2022 aplicando o SWIFT.
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Estimativas preliminares indicam que, antes da pandemia de COVID-19, a pobreza
diminuiu em 7,5 pontos percentuais, atingindo 27,7% em 2019 (Figura 3). Apds o inicio da
pandemia, o turismo foi interrompido, resultando numa contracdo do PIB de 19,3%, a segunda
maior da regidol. Como consequéncia, estimativas preliminares sugerem que a pobreza aumentou
3,6 pontos percentuais entre 2019 e 2020, levando aproximadamente 20,700 individuos a pobreza,
quase revertendo os ganhos na reducdo da pobreza dos 4 anos anteriores. Apds o declinio
relacionado com a COVID-19, o crescimento econdmico foi retomado em 2021 e 2022. Embora
de maior magnitude, as estimativas dos modelos neutros e sectoriais de crescimento revelam
também um aumento da pobreza entre 6 e 8 pontos percentuais, sugerindo uma perda de
quinguénio em termos de esforcos da reducao da pobreza. Além disso, as estimativas do modelo
SWIFT sugerem que as zonas urbanas foram as mais atingidas, apresentando um aumento da
pobreza de 4,9 pontos percentuais entre 2019 e 2020, em comparagdo com 1,7 pontos percentuais
nas zonas rurais (Figura 4. b), pelo que o aumento da pobreza estd associado a um novo tipo de
agregados familiares pobres, com maior probabilidade de serem urbanos. De acordo com o modelo
SWIFT, é esperado que a taxa da pobreza tenha caido para 28,1% em 2022, mas permanece acima
dos niveis pré-pandemia de 2019. Um padrdo semelhante é encontrado com o modelo de inflagdo

setorial.
Tabela 1: Carateristicas sociodemograficas dos pobres (percentual)
2015 2019 2022
Pobre N&o-pobres Pobre Nao-pobres Pobre  N&o-pobres

Localizacdo

Urbano 51% 72% 50% 72% 52% 59%

Rural 49% 28% 50% 28% 48% 41%
Sexo

Masculino 39% 48% 43% 52% 34% 45%

Feminino 61% 52% 57% 48% 66% 55%
Formagéo Académica

Alfabetizado 66% 81% 72% 81% 73% 83%
Servigos

Agua potéavel 82% 89% 84% 86% 87% 75%

Melhoria do
saneamento 58% 86% 70% 5% 73% 5%

Acesso a eletricidade 82% 95% 90% 93% 91% 92%

Fonte: Calculos do pessoal do Banco Mundial e do INE-CV, com base no IDRF 2015 e no IMC 2016-2022 aplicando o SWIFT.

11 Banco Mundial. 2022. Cabo Verde Economic Update - Cabo Verde's Potential Digital Dividends (Inglés). Banco
Mundial, Washington, DC.
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Este novo tipo de pobres é mais urbano, mais propenso a ser representado por mulheres e
empregados no sector dos servicos (especialmente no turismo), bem como mais instruido. O
género desempenhou um papel fundamental na defini¢do do estatuto da pobreza em Cabo Verde
em 2015, onde 61% dos agregados familiares pobres eram liderados por mulheres, contra 39% por
homens, conforme mostra a Tabela 1. Embora esta diferenca tenha diminuido até 2019, as
estimativas para 2020 e 2022 sugerem que a percentagem de agregados familiares pobres
representados por mulheres ultrapassou os niveis de 2015, atingindo 62% e 66%, respetivamente.
Isso mostra 0s grupos mais vulneraveis atingidos pela desaceleracdo econémica induzida pela
COVID-19 e uma lenta recuperagdo. Este padrdo pode ser explicado pela grande proporcdo de
mulheres empregadas no setor de servicos (84,3%), que foi o setor mais atingido durante a
pandemia de COVID-19. Em termos da localizagdo, em 2015 e 2019, os agregados familiares
pobres estavam quase uniformemente distribuidos entre as areas urbanas e rurais. No entanto, com
0 inicio da pandemia de COVID-19, as familias pobres tornaram-se, em média, mais urbanas,
constituindo 55% das familias pobres. Por outro lado, a percentagem de agregados familiares rurais

pobres manteve-se consistente.
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Figura 4.: Curvas de incidéncia de crescimento

a. Consumo nacional per capita anual, 2020 e 2022 b. Consumo nacional per capita anual, 2015 e 2019
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Fonte: Célculos com base no IDRF 2015 e IMC 2016-2022 aplicando SWIFT.
Notas: Os percentis foram calculados separadamente para areas urbanas e rurais. Os valores de 2019 e 2020 sdo proje¢des baseadas na
metodologia SWIFT. Os percentis 5° mais baixo e 95° mais alto foram excluidos da analise.

Ha evidéncias de crescimento pro-pobres entre 2015 e 2019, sugerindo melhorias na
desigualdade de consumo. O crescimento anualizado do consumo per capita foi marginalmente
maior para os 40% mais pobres da distribuicdo de consumo (3,9%) versus 0s 60% mais ricos
(3,4%) antes da pandemia (Figura 4.a). Entre 2020 e 2022, as areas urbanas experimentaram
maiores aumentos no consumo em comparagao com as areas rurais. 1sso pode ser explicado porque
a COVID-19 afetou desproporcionalmente as areas urbanas devido ao impacto das medidas de
lockdown e ao interrompimento completo do sector de turismo. Ao mesmo tempo, as atividades

econOmicas associadas aos servigos e, em especial, ao turismo, também recuperaram mais
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rapidamente, como mostra a Figura 4.c. Além disso, as taxas de crescimento do consumo entre as
familias urbanas nos 10% mais pobres da distribuicdo foram menores do que para os percentis
mais ricos (onde as taxas de crescimento foram mais do que o dobro em magnitude), sugerindo
uma recuperacdo econdmica desigual em toda a distribuicdo. Um padréo diferente emergiu com o
consumo per capita anualizado até 2019, onde o crescimento foi pro-pobres (Figura 4.b). Entre
2015 e 2019, o crescimento do consumo nas zonas urbanas foi superior ao das zonas rurais, mas
menos desigual (Figura 4.d). Durante este periodo, os percentis inferior e superior beneficiaram

menos, enquanto a classe média registou os maiores ganhos no consumo.

Verificacbes de robustez

A primeira verificagdo de robustez consiste em estimar um modelo SWIFT utilizando o conjunto
de variaveis disponiveis no inquérito IMC entre o periodo de 2016-2019. Durante esses anos, o
questionario IMC inclui modulos sobre as caracteristicas do agregado familiar e da habitacéo,
incluindo o acesso aos servigos. Devido as perturbagdes causadas pela COVID-19, a vaga de 2020
do IMC omitiu os médulos sobre caracteristicas habitacionais e acesso aos servicos e focou-se
apenas no mercado de trabalho. Além disso, o IMC ndo foi realizado em 2021.Figura 5 compara
os resultados da implementacdo do SWIFT com as informacdes disponiveis no IMC 2016 a 2019
(rotulado Modelo 2019) e compara-0s com as estimativas pontuais do principal modelo
implementado no documento (rotulado Modelo 2022). Os resultados mostram que ambos 0s
modelos seguem uma trajetéria semelhante, dando confianca nas previsdes de pobreza usando o0s

maodulos IMC disponiveis no periodo 2016-2022.
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Figura 5: Comparacao dos modelos utilizando dados disponiveis em 2015-2019 e 2015-2022
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Fonte: Célculos do pessoal do Banco Mundial e do INE-CV baseados no IDRF 2015 e no IMC 2016-2022 aplicando o SWIFT.
Nota: O Modelo 2019 inclui, para além das variaveis do Modelo 2022, as caracteristicas da habitagdo dos agregados familiares.

A segunda verificacdo de robustez utiliza outros modelos de projecdo da pobreza, apresentados na
subsecdo “Métodos Alternativos de Estimagdo”, para balizar as estimativas encontradas com o
modelo SWIFT. Conforme explicado anteriormente, os modelos utilizam as informagoes
provenientes das taxas de crescimento real do PIB agregado e sectorial para atualizar o consumo
dos agregados familiares ao longo dos anos e, assim, prever a taxa de pobreza no pais. A Figura 6

compara as projecOes da pobreza utilizando o PIB agregado com os resultados do modelo SWIFT.

Para 0 modelo de crescimento setorial (rotulado setorial), as categorias de emprego foram
agrupadas em agricultura, servicos e indudstria. Para os desempregados e inativos, pressupds-se um
crescimento do PIB a nivel nacional. Em ambos os modelos, parte-se do principio de que 0s
trabalhadores empregados ndo mudam de sector. Para 0 modelo de crescimento sectorial, o
consumo das familias cresce ao mesmo ritmo que o crescimento do PIB sectorial, dependendo do
sector de atividade dos membros dos agregados familiares que estejam empregados. Se todos os
membros do agregado estiverem desempregados ou fora da forga de trabalho, o consumo cresce
a0 mesmo ritmo que o crescimento do PIB nacional. Além disto, este modelo leva em consideragéo

a inflacdo alimentar e ndo alimentar, refletindo a atual evolugdo macroeconémica desde 2020. Em
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contrapartida, o segundo modelo apresentado aplica a taxa de crescimento do PIB real aos
rendimentos das familias (denominado Neutro). Pela estimativa, pressupfe-se uma taxa de
repercussao de 0,87 para o modelo de distribui¢cdo neutra e para todos os setores no modelo

sectorial, exceto o setor primario, onde se supunha ser de 0,7.

Figura 6: Comparacao das projecdes de pobreza com a metodologia SWIFT, distribuigdo setorial e neutra,
2001-2020
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Fonte: Calculos do pessoal do Banco Mundial e do INE-CV, com base no IDRF 2015 e no IMC 2016-2020 aplicando o SWIFT.

Os resultados mostram que, apds o inicio da pandemia, o turismo foi interrompido, resultando
numa contracdo do PIB de 19,3%, a segunda maior da regido, com um correspondente aumento
da taxa de pobreza entre 2019-2020'2. No periodo anterior a 2019, ambos os modelos que utilizam
informacdes sobre o PIB apresentam reducdes de pobreza mais baixas do que os resultados do
SWIFT. Este € particularmente o caso do modelo que utiliza taxas de crescimento setoriais e
inflacdo, uma vez que penaliza as familias com individuos empregados em 2015 num setor que
mais tarde teve um desempenho inferior, como a agricultura. ** Um comportamento semelhante
pode ser visto apds 2020, onde as estimativas de reducdo da pobreza sdo mais baixas com o modelo

setorial, dado que considera os efeitos da inflacdo.

12 Banco Mundial. 2022. Cabo Verde Economic Update - Cabo Verde's Potential Digital Dividends (Inglés). Banco
Mundial, Washington, DC.

13 Presume-se que os membros dos agregados familiares continuem a trabalhar neste setor, mesmo quando o retorno
ao trabalho diminui e as oportunidades de melhor emprego em diferentes setores surgem.
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CONCLUSAO

Acompanhar a evolucdo da pobreza e da desigualdade é fundamental para informar as
politicas publicas. No entanto, as estatisticas sobre a pobreza exigem dados fidveis sobre as
despesas ou o rendimento das familias, que sdo complexas e morosas tanto do ponto de vista das
agéncias das estatisticas como dos agregados familiares que fornecem as suas informacdes e
respondem aos questionarios pormenorizados sobre consumo. Esta nota tenta preencher esta falta
de dados através da producdo de indicadores anuais da pobreza entre 2016 e 2022. Considerando
a importancia da medicdo da pobreza monetaria para avaliar o desempenho socioeconémico,
utiliza a metodologia SWIFT-plus, um desenvolvimento metodoldgico recente para colmatar a

falta de dados e avaliar a evolucdo da pobreza monetaria ao longo do tempo.

Esta metodologia ndo esté isenta de limitacdes. De acordo com 0s pressupostos e limitacdes da
metodologia, podemos interpretar melhor as estimativas. Em primeiro lugar, esta aplicacdo da
abordagem SWIFT destina-se a estimar a taxa da pobreza absoluta, e ndo valores nos extremos da
distribuicdo do bem-estar, como a pobreza extrema. Em segundo lugar, esta implementacdo do
SWIFT néo incorpora os efeitos da inflacdo, ao contrario de outras técnicas de estimativa utilizadas
pelo Banco Mundial. Em terceiro lugar, para o caso especifico de Cabo Verde, estas estimativas
baseiam-se num valor observado que data de 2015. Como tal, quanto mais dados de inquéritos

secundarios por ano forem adicionados ao modelo, menor ser& o poder preditivo do modelo.
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APENDICE

Figura 7.: Resultados da selecdo do modelo de validacao cruzada

Modelo 2015-2022
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Fonte: Calculos do Pessoal do Banco Mundial e do INE-CV.
Nota: Resultados da validacéo cruzada da analise com 5 iteragdes utilizando dados IDRF 2015. A linha vermelha vertical identifica o valor p

ideal identificado. O MSE (sigla inglés, Mean Squared Error) significa Erro Quadratico Médio.



Tabela 2: Resultados do modelo: Areas urbanas e rurais

Urbano Rural
Variavel Coeficiente Variavel Coeficiente
Log de tamanho do AF (ao quadrado) -0.175 Log de tamanho do AF (ao quadrado) -0.073
(0.010) (0.013)
Log de idade 0.441 Percentagem membros: 15 a 24 anos 0.603
(0.040) (0.089)
Percentagem membros com menos de 5
anos -0.614 Percentagem de membros:25 a 64 anos 1.086
(0.085) (0.087)
Percentagem de membros com mais de
Percentagem de membros: 6 a 14 anos -0.503 65 anos 1.238
(0.064) (0.108)
Percentagem de membros: 25 a 64 anos 0.361 Formagdo: Secundario 0.304
(0.046) (0.049)
Formacao: Priméria 0.200 Formacdo: Superior 0.898
(0.036) (0.081)
Formagdo: Secundério 0.545 Principal fonte de rendimento: Penséo -0.185
(0.042) (0.051)
Formacdo: Superior 1.113 Trabalho: Familia e ndo remunerado -0.178
(0.047) (0.051)
Desempregado -0.198 Concelho: Padl -0.438
(0.048) (0.059)
Trabalhador(a) por conta prépria 0.146 Concelho: Porto Novo -0.240
(0.030) (0.070)
Principal fonte de rendimento: Rendas 0.192 Concelho: Tarrafal de Sdo Nicolau -0.495
(0.083) (0.093)
Principal fonte de rendimento: Remessas
(int.) 0.155 Concelho: Boavista 0.247
(0.062) (0.063)
Trabalho: Familia e ndo remunerado -0.173 Concelho: Santa Cruz -0.212
(0.048) (0.073)
Trabalho: Empresa privada 0.082 Concelho: Séo Salvador do Mundo -0.243
(0.027) (0.059)
Taxa de ocupagdo hoteleira 0.732 Concelho: Sao Filipe -0.426
(0.068) (0.054)
Concelho: Porto Novo -0.244 Concelho: Brava -0.191
(0.056) (0.051)
Concelho: S&o Vicente -0.089 Constante 11.031
(0.024) (0.075)
Concelho: Padl -0.169
(0.051) Observacoes 2,295
Concelho: Sao Salvador do Mundo -0.282 R-quadrado 0.328
(0.110)
Concelho: Ribeira Grande de Santiago 0.240
(0.087)
Concelho: Séao Filipe -0.118
(0.053)
Constante 10.103
(0.174)
Observacoes 3,900
R-quadrado 0.515

Fonte: Calculos do Pessoal do Banco Mundial e do INE-CV.
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